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摘  要：由于阿尔茨海默综合症（Alzheimer's disease，AD）缺乏有效的药物治疗，对其早期的轻度认知障碍（Mild 

cognitive impairment, MCI）做出诊断并提前进行干预十分重要。近几年来，研究者们大都将注意力放在特征的提

取上，采用传统的机器学习方式进行预测，效果并不理想。因此，本文同时从特征与模型的角度出发，尝试提高

系统的识别率。在特征方面，本文提出采用清晰度特征和延音特征，同时结合不同参数提取的对数梅尔谱特征进

行 AD 与 MCI 的识别。在模型方面，本文基于神经网络，首先突出长音频的局部显著特征，随后对音频的全局关

系进行建模。在阿尔茨海默综合症识别竞赛中，本文所提出的方法在各个指标上比基准模型高 4%-5%，证明了该

方法的有效性。 
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Abstract: The diagnosis and early intervention of mild cognitive impairment (MCI) is important due to the lack of effective 

treatments for Alzheimer’s disease (AD). Recently, researchers mostly focus on feature extraction and use traditional 

machine learning methods for recognition, which have unsatisfied results. Therefore, this paper goes to improve the 

performance of system from both feature and model perspectives. In terms of feature, we propose articulation and 

prolongation features and combine them with log-Mel spectrum features extracted with different parameters for AD and 

MCI recognition. In terms of model, we use neural networks to highlight the locally salient features of long audio and then 

model the global relations. In the Alzheimer's disease recognition competition, the proposed model outperforms the baseline 

model by about 4%-5% in all criteria, which demonstrates the effectiveness of our proposed method. 
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1  引言 

阿尔兹海默症是一种神经系统疾病，其起病隐匿，常见于 70 岁以上老年人，故又称为老年痴呆症。阿

尔兹海默症患者在生活中常表现为:记忆障碍，语言障碍，视觉空间障碍，计算障碍等。根据世界卫生组织
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所发布的《2019 年全球卫生估计报告》，阿尔茨海默症及其他痴呆症位列 2000 年至 2019 年十大疾病死因

之一。目前，全球约有 5000 万人患有阿尔兹海默症，平均不到 3 秒就有一个新发病例。中国的阿尔兹海默

症患者接近 1500 万，人数居全球首位。随着人口老龄化的加剧，阿尔兹海默症也越来越引起人们重视。虽

然阿尔兹海默症一旦确诊就无法治愈，但如果能在其发病的前期，即还处于 MCI 阶段时尽早发现，并尽早

治疗，能够有效地延缓病情发展。因此，如何及时发现 MCI 阶段患者成为了研究的重点。 

有研究认为，β-淀粉样蛋白和 tau 蛋白是诱导阿尔兹海默症产生的病因。β-淀粉样蛋白和 tau 蛋白一

旦聚集，就会形成蛋白板块和神经元纠结。这些蛋白扩散到大脑的其他部分，导致大脑萎缩，其中最先影

响的区域便是海马体。海马体对人的语义理解有关系，它负责将单词组成为句子。刚开始出现病情时，患

者的语言处理能力下降，难以找到合适的词汇来表达，从而导致出现语言不流畅的情况。此时患者说话速

度变慢，停顿时长变长，并且出现口吃现象。随着病情的进一步加重，患者的症状越加明显，说话逻辑变

得混乱。这些特征的出现，让使用语音识别 MCI 与 AD 患者成为可能。 

相比其他模态，基于语音的阿尔兹海默综合症的识别研究开展较晚，但也已经取得了一些成就。文献
[1-3]提出了基于阿尔兹海默症的语音数据库，为推动这一领域的研究提供了便利。文献[4-6]等尝试将静态时

长作为特征应用在语音识别阿尔兹海默症上，并证明了静态特征的有效性；文献[7]尝试将复杂度特征应用

于阿尔兹海默症语音识别；文献[8]首次将词汇可用性理论应用在阿尔兹海默症识别，并认为阿尔兹海默症

患者有自己的语料库。文献[9]使用了支持向量机（Support vector machine, SVM），朴素贝叶斯算法（Naive 

Bayers, NB）和 Adaboost 算法预测阿尔兹海默症。同时，也有一些将语音与文本结合的多模态研究[10-12]表

明，多模态模型识别阿尔兹海默综合症的效果比单一模态效果更好。然而，目前大多数的研究都是基于英

文环境下的阿尔茨海默症识别，鲜有针对中文群体的研究。同时，近期的研究大多集中在特征工程上，仍

然使用传统的机器学习模型进行识别，效果并不理想。为了解决上述问题，本文同时从特征和模型研究的

角度出发。在特征方面，本文提出使用清晰度特征与延音特征，并结合使用不同分辨率的对数梅尔谱特征

同时进行阿尔茨海默综合症的识别。多种特征同时使用，能更加充分地挖掘出音频中的信息，提高识别效

率。在模型方面，本文提出首先突出语音中的局部显著特征，随后再进行全局关系建模的方式，更加符合

长音频的特性，提高建模效率。该方法在由江苏师范大学、清华大学和海天瑞声联合举办的阿尔茨海默综

合症识别竞赛中取得了 84%的准确率，证明了该方法的有效性。 

本文的结构安排如下：第二部分具体阐述多种特征的提取方式以及模型详细的建模步骤。第三部分描

述实验的设置以及结果的比较与分析。最后一部分为结论。 

2  本文提出的方法 

 

图 1  本文提出的阿尔茨海默综合症识别模型框架 

Fig.1  The framework of the proposed AD recognition model 

图 1 给出了本文提出的基于局部显著特征与全局关系建模的模型框架。其中，模型使用四种特征作为

输入，分别是两种通过不同参数提取的对数梅尔谱特征、说话清晰度特征以及延音特征。局部关系的建模
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用于突出局部显著特征，包括分组、双向长短时记忆网络[13]（Bi-directional long short-term memory, Bi-LSTM）

以及一个计算自注意权重的操作。全局关系建模依靠 Transformer[14]与最大-平均池化（Max-average pooling, 

MAP）来实现。最后使用一个由两层全连接层构成的分类器来输出模型的最终预测结果。在接下来的小节

里，本文将按照模型识别的流程，依次详细介绍输入特征的提取、局部关系建模以及全局关系建模方法，

最后介绍本文使用的多路特征融合方法。 

2.1  特征提取 

2.1.1  对数梅尔谱特征 

人耳听到的声音高低与实际的声音频率并不呈线性关系。梅尔谱基于此特性，在语谱图的基础上，将

语谱图的频率轴由赫兹（Hz）刻度转换为梅尔刻度（Mel）。又因为声音存在掩蔽效应，在同一频率群中的

声音，其能量会互相叠加。人耳基底膜则会对多个频率群中叠加后的能量做进一步的处理。因此，通过设

计一个梅尔滤波器组，并将其作用在语谱图的能量谱上，即可得到梅尔谱特征。人耳对声强的感知也不是

线性的，要使音量翻倍，声强大的地方要比声强小的地方增加更多的能量。因此，本文对提取的梅尔谱特

征做对数运算，得到对数梅尔谱特征。 

在提取梅尔谱特征时，需要进行短时傅里叶变换。在变换时，分帧使用的窗长越大，语谱图的频率分

辨率越高，相应的时间分辨率则会降低。为了充分利用音频的频域与时域信息，本文分别采用 512 与 1024

的窗长，提取一段音频的两种不同分辨率的梅尔谱特征。其中，512 窗长提取的对数梅尔谱特征（梅尔谱

1）注重音频的时域特性，能清楚反映基频在时间上的变化规律等。1024 窗长提取的对数梅尔谱特征（梅

尔谱 2）注重音频的频域特性，能清晰看出各共振峰的分布情况等。同时使用两种不同分辨率的对数梅尔

谱特征进行预测，能更全面地使用音频的时域与频域信息，提高系统的性能。在提取对数梅尔谱特征时，

帧移设为各自窗长的一半，梅尔滤波器组中滤波器数量为各自窗长的四分之一。 

2.1.2  说话清晰度特征与延音特征 

在识别阿尔茨海默综合症的过程中，说话人的说话清晰度以及说话结束时的拉长所造成的延音特性，

具有明显的标识性，对识别能起到有效的帮助。因此，本文提取音频中的说话清晰度特征与延音特征。其

中，说话清晰度关注说话者说话开始瞬间的信息，延音特征关注说话者说话结束瞬间的信息。 

要提取说话清晰度与延音特征，需要知道音频中说话开始与结束时刻的时间戳信息。本文首先使用

praat 工具提取音频中的基频，通过语音的基频特性，将基频由 0 转至大于 0 的瞬间视为说话开始的时刻，

由大于 0 转至 0 的瞬间视为说话结束的时刻。对于每一个时刻，取它左右各 40 毫秒的音频形成一个小段。

对于每一个小段音频进行傅里叶变换，其中帧长设为 40 毫秒，帧移为 20 毫秒，得到每一个音频小段的语

谱图。将 22 个 Bark 滤波器作用在其语谱图上进行滤波，得到 22 个 Bark 子带能量作为该音频小段的特征。

另外，本文继续提取每一小段音频的 12 维梅尔频率倒谱系数（Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC）

及其 12 维的一阶差分与 12 维的二阶差分特征，共得 36 维的 MFCC 特征。结合 22 维的 Bark 子带能量特

征，共 58 维。将所有代表说话开始的小段音频所提取出来的特征按照时间顺序拼接在一起，形成该音频

的说话清晰度特征。同理，将所有代表说话结束的小段提取出来的特征拼接在一起，构成延音特征。 

2.2  基于 Bi-LSTM的局部关系建模 

2.2.1  基于特征分组的 Bi-LSTM 模型 

本系统使用的输入音频长度约为一分钟，属于长语音的分类模型。如果直接对长语音进行建模，输入

的数据量大，模型的参数量大，导致模型学习困难。因此，在对长语音进行建模的过程中，本文先对输入

的特征在时间序列上进行分组，每一个小组的特征代表长音频中的某一个局部的特征。由此可将一个长音

频分解成多个局部的组合。最后让 Bi-LSTM 对每一个小组特征进行学习，取 Bi-LSTM 最后一个时刻的输

出作为该局部的特征表示。通过特征的分组与 Bi-LSTM 的学习，可以让系统对长语音的局部关系进行充

分建模，同时大大降低了模型的复杂度与计算量，减轻模型的过拟合现象。 

2.2.2  自注意机制 

虽然特征分组将长音频分解成多个局部的组合，并通过 Bi-LSTM 学习到每一个组的特征表达。但是，
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并不是每一个局部小组的重要性都是一样的。比如，某些出现明显阿尔茨海默特性的说话片段出现在某一

个局部，那么该局部的小组是比较重要的。当长音频中的某些局部没有出现说话声音，是空白的片段，那

么这些局部的小组是不重要的。因此，本文提出一种自注意机制，旨在让模型学会自动根据不同小组的重

要程度，从而给不同的小组分配不同的权重。 

假设给定输入特征X ∈ 𝑅𝑡×𝑑𝑖𝑛，其中t为时间序列长度，𝑑𝑖𝑛为输入特征维度。通过特征分组、Bi-LSTM

学习后得到X𝑔 ∈ 𝑅𝑔×𝑑，其中 g 为人为设定的分组组数，d 为 Bi-LSTM 的输出维度。本文使用的自注意机

制的实现过程可描述为如下： 

                                 X𝑔 = BiLSTM(group(X))                               (1) 

                                      e = X𝑔 × 𝑋𝑔
𝑇                                     (2) 

                               α𝑖𝑗 =
𝑒𝑥𝑝(𝑒𝑖𝑗)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑒𝑖𝑗)
𝑔
𝑗=1

                                  (3) 

                                     𝑋𝑎 = 𝛼 × X𝑔                                     (4) 

上式中，group(∙)表示分组操作，𝑇表示矩阵的转置，α为经过 softmax 函数规整为 0 到 1 之间的自注

意权重矩阵，𝑋𝑎 ∈ 𝑅𝑔×𝑑为自注意机制的输出。通过自注意机制让模型自动判断不同局部特征之间的重要

性，并赋予不同的权重，从而突出显著的局部特征。 

2.3  基于 Transformer的全局关系建模 

通过分组与 Bi-LSTM 结构，系统对长语音的局部特征进行了充分的建模，并通过自注意机制突出了

局部显著的特征。然而，系统还缺少对整段音频的全局关系学习。因此，本文利用 Transformer 对长序列优

异的建模能力，来提取整段音频的全局特征。 

2.3.1  Transformer结构 

Transformer 抛弃了传统的循环神经网络结构，将输入分为了 Q，K，V 三部分，分别代表查询，键，

值向量。为了保持序列中的位置信息，Transformer 对输入的序列进行位置编码。包含 ReLU 激活函数[15]的

前馈网络为 Transformer 提供非线性变换。多头注意力机制是 Transformer 的核心部分，它的主要思想是通

过𝑄和K的相乘，从而在𝑽中找到每个查询向量最相关的部分，并产生一个权重矩阵𝑊。通过将𝑊和𝑉相乘，

得到注意力输出𝑎𝑡𝑡𝑛。其计算过程可描述如下： 

                                 𝑊 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑄
)                                 (5) 

                                     𝑎𝑡𝑡𝑛 = 𝑊 × 𝑉                                    (6) 

其中，𝑑𝑄是查询向量的维度。对于多头注意力机制，将每一个头的注意力输出拼接在一起，然后输入

进一个线性变换层，得到最终的输出。假设𝑎𝑡𝑡𝑛𝑖是第𝑖个头的注意力输出，总共的头数是M，多头注意力机

制的计算定义如下： 

                      𝐴 = 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑎𝑡𝑡𝑛1, 𝑎𝑡𝑡𝑛2, 𝑎𝑡𝑡𝑛3 … 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑀)𝑊𝑜                         (7) 

其中，𝑊𝑜是线性变换层的可学习参数，𝐴是多头注意力机制最终的输出。Transformer 的具体实现与计

算细节可参考原文[14]，此处不进行赘述。 

2.3.2  最大-平均池化 

在以往的深度学习模型中，常用的池化方式有最大池化和平均池化两种。然而，对于语音输入的情况

而言，最大池化的结果容易受到噪声的影响，表现不稳定。而且语音中的有效识别信息往往集中在一个小

的区域之内，长音频中表现出阿尔茨海默综合症特性的语音也只占整体音频的一小部分。如果使用平均池

化，容易把这些有效信息给均分、削弱，不利于模型的学习。因此，本文提出一种新型的池化方式，称为

最大-平均池化（MAP），通过只选择响应较大的特征进行平均池化，既保留有效性息，同时减轻噪声对结

果的干扰，更加适合语音信号的特性。MAP 的计算过程描述如下： 

                                  𝑋𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠(𝑋𝑎)                                  (7) 

                                   𝑆 = 𝑠𝑢𝑚(𝑋𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠)                                   (8) 
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                                 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = 𝑡𝑜𝑝𝑘(S)                                  (9) 

                               𝑆𝑚𝑎𝑠𝑘 = { 
0, 𝑆𝑖 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑
1, 𝑆𝑖 ≥ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑

                             (10) 

                               𝑆𝑠𝑢𝑚 = 𝑠𝑢𝑚(𝑆𝑚𝑎𝑠𝑘 ∗ 𝑋𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠)                             (11) 

 

其中，𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠(∙)代表 Transformer 结构，sum(∙)代表求和，topk(∙)代表求解第 k 大值。𝑋𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠 ∈ 𝑅𝑔×𝑑，

S ∈ 𝑅𝑔×1，S𝑚𝑎𝑠𝑘 ∈ 𝑅𝑔×1，∗代表矩阵的对应位置相乘，S𝑠𝑢𝑚 ∈ 𝑅1×𝑑为最大-平均池化的输出。 

2.4  特征融合 

特征融合的方式一般分为两种：早期融合（Early fusion）与晚期融合（Late fusion）。早期融合指在特

征学习的早期过程中进行融合，能够更有效地学习特征之间的交互信息，融合的程度更深。晚期融合一般

指发生在决策层或是靠近决策层的融合，操作简单，融合程度较浅。本文先对相同类型的特征进行早期融

合，随后将不同类型的特征进行晚期融合。具体如图 1 所示，两种对数梅尔谱特征经过各自的 Bi-LSTM、

自注意权重加权后相加，进行早期融合。同理，清晰度特征与延音特征也在相同的位置进行早期融合。四

路的特征经过早期融合后形成两路特征。这两路特征经过各自的 Transformer、MAP 池化后进行相加，完

成晚期融合，合并成为一个融合特征。将最后的融合特征输入分类器，得到最终的预测结果。 

3  仿真实验 

3.1  实验数据及设置 

本文使用的数据是由比赛方提供的长语音音频。音频分别从 AD、MCI 和正常人（Healthy control, HC）

中采集，内容为图片描述和流畅性命名等。音频最长时长为 1 分钟，共计 280 条训练数据，119 条测试数

据。由于官方并没有提供验证集的划分方法，本文使用了两种交叉验证策略。第一种策略是对 280 条训练

数据进行随机五折交叉验证（Corss-validation, CV）划分。然而，随机划分会使同一说话人的音频同时出现

在训练集和验证集，导致说话人信息泄露。因此，本文使用的第二种策略，是根据说话人来划分训练集与

验证集，确保同一个说话人的音频只出现在其中一个集内，形成说话人独立的三折交叉验证划分。模型性

能用所有折的平均性能表示。综合考虑模型在两种交叉验证策略上的性能表现，挑选出最优的参数设置，

并用全部的训练数据进行训练，得到最终模型。模型在测数数据上进行测试，得到竞赛的测试结果。 

本文基于 PyTroch 搭建识别模型。Bi-LSTM 层数为 1，隐藏层维度为 128。Transformer 层数为 2，随

机丢弃[16]（Dropout）概率设为 0.5 以缓解模型的过拟合。MAP 池化中 k 设置为 50%，即选择输入中前 50%

的较大值进行平均池化。窗长为 512 提取出来的对数梅尔谱特征的特征维度是 128，窗长为 1024 提取出来

的特征维度则是 256。清晰度特征与延音特征的特征维度是 58。两个对数梅尔谱特征在时间序列上平均分

为 180 组，清晰度特征与延音特征在时间序列上平均分为 50 组。本文采用反向传播算法更新模型参数。 

为了提高模型的泛化能力，本文尝试了两种数据增强方式：mixup[17]、copypaste[18]。数据增强方法的

详细介绍可参考原文[17, 18]，此处不进行赘述。识别率（Accuracy）、查准率（Precision）、召回率（Recall rate）

和 F1 值将作为模型的评价指标。 

3.2  实验结果与分析 

为了验证多特征输入对模型的好处以及验证清晰度特征与延音特征的有效性，本文首先在说话人独立

的三折交叉验证设置下进行了消融实验，结果如表 1 所示。对比表 1 中的前三行，可以看出，同时使用不

同分辨率的对数梅尔谱特征比单独使用一种分辨率的对数梅尔谱特征都要好。对比表中第三行与第四行可

以看出，加上清晰度特征与延音特征后能让模型的性能进一步提升，证明了清晰度与延音特征的有效性。 

表 1  在说话人独立的三折交叉验证下的消融实验 

Tab.1  Ablation studise in speaker-independent 3-folds cross-validation 

特征 Accuracy Precision Recall rate F1 

梅尔谱 1 0.710 0.728 0.714 0.712 
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梅尔谱 2 0.715 0.736 0.724 0.721 

梅尔谱 1+梅尔谱 2 0.731 0.758 0.731 0.728 

梅尔谱 1+梅尔谱 2+清晰度特征+延音特征 0.743 0.766 0.740 0.731 

将本文提出的模型简称为 m1，结构如图 1 所示。在 m1 的基础上进行修改，使用两个对数梅尔谱特征

与延音特征，并去掉早期融合，仅通过后期融合将三条通路的信息进行合并，形成模型 m2。mixup 与

copypaste 数据增强方式分别应用在模型 m1 与 m2 上。比如，m1+mixup 表示使用 mixup 数据增强方式训

练模型 m1。为了进一步提高系统的性能，同时提高模型的稳定性与鲁棒性，本文尝试了多种模型集成方案

Ensemble。其中，效果最好的集成方案是 m1+mixup 与 m2+copypaste 的集成，本文仅展示在该集成方案下

的性能表现。表 2 和表 3 分别给出了在不同交叉验证策略下的识别结果对比。 

从表 2 和表 3 中可以看出，无论是五折随机交叉验证还是说话人独立的三折交叉验证，本文提出的方

法，都比官方提供的基准 Baseline 要好。尤其是在说话人独立的三折交叉验证下，本文提出的方法在各指

标上都比 Baseline 高 20%以上。而在五折随机交叉验证下，模型的性能普遍较高，本文提出的方法在各个

指标上比 Baseline 高 5%左右。 

表 2  五折随机交叉验证结果对比 

Tab.2  Comparision results in randomly split 5-folds cross-validation 

模型 Accuracy Precision Recall rate F1 

Baseline (SVM) 0.846 0.856 0.846 0.845 

Ours (m1) 0.903 0.911 0.905 0.904 

Ours (m1+mixup) 0.893 0.901 0.896 0.891 

Ours (m1+copypaste) 0.875 0.886 0.880 0.875 

Ours (m2) 0.875 0.877 0.878 0.873 

Ours (m2+mixup) 0.875 0.881 0.879 0.875 

Ours (m2+copypaste) 0.879 0.888 0.882 0.879 

Ours (Ensemble) 0.875 0.885 0.879 0.875 

表 3  说话人独立的三折交叉验证结果对比 

Tab.3  Comparision results in speaker-independent 3-folds cross-validation 

模型 Accuracy Precision Recall rate F1 

Baseline (SVM) 0.598 0.589 0.576 0.518 

Ours (m1) 0.743 0.766 0.740 0.731 

Ours (m1+mixup) 0.747 0.779 0.740 0.729 

Ours (m1+copypaste) 0.749 0.764 0.745 0.736 

Ours (m2) 0.813 0.822 0.806 0.814 

Ours (m2+mixup) 0.820 0.824 0.819 0.818 

Ours (m2+copypaste) 0.801 0.818 0.800 0.796 

Ours (Ensemble) 0.792 0.807 0.790 0.781 

最终的测试结果如表 4 所示。本文挑选了两个模型进行测试，分别是 m1+mixup 与 Ensemble。测试结

果显示，本文提出的模型在各个指标上比 Baseline 高 4%-5%，证明了本文所提出的模型的有效性。 

表 4  测试集结果对比 

Tab.4  Comparision results in test dataset 

模型 Accuracy Precision Recall rate F1 

Baseline (SVM) 0.798 0.799 0.785 0.786 

Ours (m1+mixup) 0.824 0.821 0.808 0.809 

Ours (Ensemble) 0.840 0.847 0.841 0.838 
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4  结论 

针对阿尔茨海默综合症，本文提出使用说话清晰度与延音特征，并结合不同分辨率的对数梅尔谱特征

进行识别。同时，针对长音频输入，本文提出先分组并通过 Bi-LSTM 对音频的局部信息进行建模，减少系

统的参数量，随后通过 Transformer 学习全局的依赖关系，得到整段音频的特征表达。针对语音信号的特

性，本文提出一种自注意机制与最大-平均池化，帮助模型更有效地学习音频中的信息。在阿尔茨海默综合

症识别竞赛中，本文所提出的模型取得了准确率为 84%的性能表现。在未来的工作中，作者希望将此系统

与语音识别系统结合，提取音频中的文字信息，采用多模态的方式进行阿尔茨海默综合症的识别，进一步

提升模型准确率和鲁棒性。 
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创新点说明 

在特征方面，本文提出使用说话清晰度与延音特征，并结合不同分辨率的对数梅尔谱特征，充分地挖

掘出音频中所包含的信息。并且本文通过早期融合与晚期融合相结合的方式，有效使用所有的输入特征。

在模型方面，针对长音频的特性，本文先对局部信息进行建模，并突出局部显著特征，随后再对全局关系

进行建模。该建模方式能有效降低模型的参数量，同时突出音频中的关键部分。针对语音信号，本文还提

出一种自注意机制与最大-平均池化方法，帮助模型更有效地学习语音信号中的信息。 
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